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ナース・スケジューリング研究は，1970年代にアメリカで始まった（Warner, 1976; Miller et
al., 1976; Arther and Ravindran, 1981）が，アルゴリズムの適用だけでは思うようなスケジュー
ルを得ることが難しいことから意思決定支援システムの導入が提案された（Bell et al., 1986）．
†成蹊大学 理工学部：〒186–8633 東京都武蔵野市吉祥寺北町 3–3–1
80 統計数理　第 61 巻　第 1 号　 2013




本では 1996年に新たなモデルが提案され（池上 他, 1996），1998年からは日本のみならずイギ
リス，カナダからも一斉に論文（池上・丹羽, 1998; Dowsland, 1998; Jaumard et al., 1998; Millar









































































ケジュール」とし，ナース iが実行可能スケジュール pを割当てられるときに 1，そうでないと
きに 0となる意思決定変数 λip を使う．
記号
M = {1,2, . . . ,m} : ナース番号の集合．
N = {1,2, . . . ,n} : スケジューリング対象日の集合．
W = {0,1, . . . ,w} : シフト番号の集合（例，0:休み，1:日勤，2:準夜勤，3:深夜勤）．
R= {r| r はグループ } : スキルや担当患者で分けられたグループの集合．
Gr = {i|ナース i はグループ rに所属 }, r∈R：グループ rに所属するナースに対応するナー
ス番号の集合．
arjk , r ∈R,j ∈N,k∈W : j 日のシフト kに対するグループ rからの人数の下限値．
brjk , r∈R,j ∈N,k∈W : j 日のシフト kに対するグループ rからの人数の上限値．
Pi : ナース iの実行可能スケジュールの集合．ナース iの実行可能スケジュール．
p∈Pi は δipjk（ナース iのスケジュール pにおいて j 日の勤務がシフト kなら 1，そうでな
ければ 0）を要素とするベクトル (δip10, . . . , δipjk, . . . , δipnw)で表現される．
α−rjk , r ∈R,j ∈N,k∈W : j 日のシフト kに対するグループ rからの人数が下限値 arjk を下回
る数を表す変数．





























(2.4) λip =0 or 1, i∈M, p∈Pi
(2.5) α−rjk，α
+






















勤務表が 39 のシフト制約と 71 のナース制約を満たしてなかったことに対し，6つのシフト制
約のみ満たさない勤務表を与えたと報告している．また，その後の Me´tivier et al.（2009）の論
文が，同データにおいて 63のシフト制約を満たしていないことを考えると，アルゴリズム的
にも優れていることがわかる．

























スケジュール期間内の週の数を q，h 週に含まれる日の集合を Nh = {j1, . . . , jnh}，ナース
i の h 週のパターンの集合を Pih とし，各パターン p ∈ Pih を δihpjk（ナース i の h 週のパ
ターン p において j 日の勤務がシフト k なら 1，そうでなければ 0）を要素とするベクトル




δihpjk とし，ナース iの 1ヶ月におけるシフト k の勤務回数の下限と上限をそ
れぞれ cik,dik,k∈W とする．さらに，ナース iの h週のパターン pと翌週のパターン p′ の間
の連結可能性を θihpp′（可能なら 1，そうでなければ 0）で表すことにする．意思決定変数として

























δihpjkλihp ≤ brjk + α+rjk,






ρihpkλihp ≤ dik, i∈M, k∈W




λihp =1, i∈M,h=1, . . . , q
(3.6) λihp =0 or 1, i∈M, h=1, . . . , q, p∈Pih
(3.7) α−rjk，α
+



































ここで，gir は，ナース iがグループ rのメンバーであれば 1，そうでなければ 0である値とす














ρihpkλihp ≤ dik, k∈W




λihp =1, h=1, . . . , q
(3.12) λihp =0 or 1, h=1, . . . , q, p∈Pih








1 週間分の実行可能パターンは，Ikegami and Niwa（2003）の 3 交替制勤務表作成データ
（Ikegami-3shift-DATA1）においても 1ナースの 1週について数 100（高々1000）程度である．そ
れらのパターンが連結可能か否かも容易にチェックすることができ，θihpp′ ,h = 1, . . . , q − 1,





各週のパターンをノードとし，h週のパターン pと h+ 1週のパターン p′に対し，θihpp′ =1
であるならアークを設定する．ソースノード s とシンクノード t を加え，すべてのノードを
含む集合を V とする．ソースノードから 1 週目のすべてのノード p ∈ Pi1 の間にアークを設
定し，q 週目のすべてのノード p ∈ Piq からシンクノードの間にアークを設定する．そして，
これらすべてのアークの集合を A とする．さらに，h 週のノード p に入るアークのコスト
fp′p,(p
′,p)∈A,p′ ∈V,p∈Pih を fihp の値と同じにし，シンクノードの入るアークのコストを 0








を解く．k 最短路問題は，距離の短い方から上位 k 本の経路を探索する問題であり，MPS 法























ρih′p′kλih′p′ = eihk − ρihpk, k∈W
(4.3) λih′p′ + λi·h′+1·p′′ ≤ 1 + θih′p′p′′ , h′=1, . . . ,h− 2,p′ ∈Pih′ ,p′′ ∈Pi·h′+1





′=1, . . . ,h− 1
(4.6) λih′p′ =0 or 1, h
′=1, . . . ,h− 1, p′ ∈Pih′
従って，g∗h(p,eihk,k∈W )は，1<h≤ q，p∈Pih，任意の eihk,k∈W に関して，
(4.7) g∗h(p,eihk,k∈W )= min
p′∈Pi·h−1,θi·h−1·p′p=1
{g∗h−1(p′, eihk − ρihpk,k∈W ) + fi·h−1·p′}
h=1の p∈Pi1(ei1k = ρi1pk,k∈W )に関して，
(4.8) g∗1(p,ei1k,k∈W )= 0
と表現できる．
さらに，累積回数 eihk,k∈W のみ固定された h週までの問題の最適値は，
(4.9) min
p∈Pih






{g∗q (p,eiqk,k∈W ) + fiqp}
この問題記述に従って，動的計画法が利用できるネットワーク構築を考える．ネットワーク
を利用する理由は，実行可能スケジュールの構成要素になりえない p∈Pih と eihk,k∈W の値
の組合せが存在することを意識し，g∗h(p,eihk,k∈W )のための無駄な計算を回避したいからで
ある．
そこで，ネットワークを構成するノードは，各週 hの「パターン pと累積回数 eihk,k ∈W」
（以降，p,eihk と記述する）に対応させ，ソースノードとシンクノードを加える．ソースノード
からは 1週目のノード p,ei1k(eˆi1k = ρi1pk,k ∈W )すべてにアークを設定する（1 週目の実行可
能パターンは，前月の勤務からの並びも考慮して実行可能なものとする）．シンクノードへは，
cik ≤ eiqk ≤ dik,k∈W を満たす q週のノード p,eiqkからアークを設定する．さらに，h週のノード















































具体的には，ρihpk,k ∈W と eihk,k ∈W のそれぞれの値がすべて等しいノードセットを，1
つのノード ρˆihk, eihk にまとめたネットワークを考え，h+ 1週のノード ρˆi·h+1·k, ei·h+1·k へは，
eihk = ei·h+1·k − ρˆi·h+1·k が成り立つ場合のみアークを設定する．ソースノードからは 1週目の















表 2. 3 交替データ（3shift-DATA1）の実行可能パターン（7日）ネットワークのサイズ．
図 3. 3 交替データ（3shift-DATA1）の実行可能パターン（7日）ネットワークのサイズ．
きさのシフト回数推移ネットワークが構築できた．平均ノード数は 19,793（最小 2,662，最大











とアーク数），図 3にそのグラフを示す．平均ノード数は，22,468（最小 3,234，最大 62,574），
平均アーク数は，885,749（最小 22,816，最大 4,185,872）であった．
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表 3. 3 交替データ（3shift-DATA1）の実行可能（6日）パターンネットワークのサイズ．
図 4. 3 交替データ（3shift-DATA1）の実行可能パターン（6日）ネットワークのサイズ．
このデータでは，ナース制約（3）が対象とする日数の最大が 7日だったため，パターンの長
さは 6日でも可能である．表 3と図 4に示したパターン長を 6にした場合のネットワークサ
イズを観察すると，そのサイズが小さくなっていることがわかる．これは，パターンの数が長
さの階乗のオーダで増えるからだと考えられるが，スケジューリング期間をいくつ（n/7や
n/6）に分けたかにも依存する．この問題例では，パターン長 7でも 6でも 5区間に分かれる



























ここで利用した 3交替制データ（Ikegami-3shift-DATA1）は，Ikegami and Niwa（2003）やベン
チマークサイト（University of Nottingham, 2006）で紹介され，多くの研究者に取り組まれてき






ク）に h週にパターン pを採用した場合の各シフトの人数過不足の度合いである fihp をコスト
として設定すれば，ソースノードからシンクノードへの最短路は，部分問題における最適解
に対応する．構築したネットワークにおいて，ある試行解（あるコスト設定）に対して最短路を
得るための実行時間の平均は，3交替制データの 7 日パターンのネットワークでは 0.065 秒，
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A Network Representation of Feasible Solution Space
for a Subproblem of Nurse Scheduling
Hiroki Akita and Atsuko Ikegami
Faculty of Science and Technology, Seikei University
This paper deals with the nurse scheduling problem. When making a roster for nurses
in a hospital, a scheduler has to assign the required number of nurses with speciﬁed skill
levels to each shift while balancing the workload among the nurses. This problem is known
to be diﬃcult to solve using computers, because it is impossible to explicitly describe all
of considerations. This paper describes a system for enumerating good solutions and a
tool for clarifying the space of feasible solutions in order to help the scheduler’s decision.
First we focus on a subproblem to ﬁnd the optimal schedule or feasible schedules for a
nurse. We then construct a network in which any path from the source node to the sink
node represents a feasible schedule and all the schedules are included. Given that the
other nurses’ schedules are ﬁxed, we can obtain the optimal and other good schedules
for each nurse eﬃciently by ﬁnding the shortest path and the k-shortest paths on the
corresponding network. We also show how to construct the network for a nurse and
features of the networks generated for all nurses. Though further studies are needed to
reduce the size of the networks in terms of the numbers of nodes and arcs, it will be made
clear that they can be of tremendous help in scheduling nurses eﬃciently.
Key words: Nurse scheduling, search space, visualization, network representation, dynamic program-
ming.
